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Microbiología predictiva: 
una ciencia en auge
Predictive microbiology: a rising science
Cristhian J. Yarce*
A
In recent years, researchers on food microbiology started to use mathematical 
and statistical tools more frequently. These tools are important to obtain a 
mathematical model able to describe the evolution of microorganisms in food. 
Researchers have applied the models to food industries in order to determine 
a priori the process conditions that lead to the activation and deactivation of 
microorganisms. It is worth noting that microorganisms can be harmful both 
to consumers as well as the food´s nutritional properties. Therefore, determin-
ing the susceptible conditions is important to prevent the consequences. The 
mathematical models frequently used include polynomials, logarithmic, expo-
nential and differential equations. I distinguish three classes: primary models, 
secondary and tertiary. These models are important for reaching robust and 
reliable predictions regarding the behavior of microorganisms in food. This 
article presents a revision of microbiological predictive models, applied to the 
food field. The models presented often use the most studied parameters in 
predictive microbiology: temperature and pH.
Keywords: Food microbiology, predictive models, rising factors, APPCC, food 
security, risk analysis, PCC.
R
En las últimas décadas, para el estudio de la microbiología de alimentos, se han 
incluido como herramientas de análisis el uso de la matemática y la estadística; 
tales conocimientos se combinan para desarrollar modelos matemáticos que 
describan la evolución de los microorganismos en los alimentos y para ilus-
trarlos existe una gran variedad de estudios aplicados en diferentes matrices 
e industrias alimenticias; estos buscan determinar a priori las condiciones de 
proceso o factores específicos, en los cuales hay activación, desactivación, cre-
cimiento o muerte de los microorganismos que pueden ser perjudiciales tanto 
para el ser humano como para las propiedades organolépticas y nutricionales 
de un alimento, de esta manera establecer puntos de control que eviten tales 
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resultados. Los modelos matemáticos incluyen ecuaciones de diversos tipos
como las polinómicas, logarítmicas,  exponenciales, y diferenciales, que se
clasifican en modelos primarios, secundarios o terciarios; los cuales después
de ser consolidados y aplicados, logran unas predicciones robustas y segu-
ras sobre el comportamiento de los microorganismos en alimentos. En este
artículo se presentará una revisión sobre modelos predictivos microbiológi-
cos aplicados al sector alimenticio sin entrar a discutir sobre metodologías
matemáticas incluidas en los modelos. Las ecuaciones mostradas, relacionan
dos de los parámetros más estudiados en microbiología predictiva que son
la temperatura y el pH como factores fundamentales en el crecimiento de
microorganismos.
Palabras clave: Microbiología de alimentos, modelos predictivos, factores 
de crecimiento, , algoritmos matemáticos, superficies de respuesta, APPCC, 
seguridad alimentaria, análisis de riesgos, PCC.
. I
Desde hace algunos años, para el estudio de los 
alimentos y su inocuidad; una nueva herramien-
ta en microbiología ha surgido, donde aplicando 
una serie de técnicas matemáticas y estadísticas 
al análisis de los alimentos [1-4], estas permiten 
predecir la respuesta de una población de mi-
croorganismos ante factores externos, a partir de 
condiciones estudiadas con anterioridad [5-10]. 
El termino con el cual se le conoce es microbio-
logía predictiva, definida científicamente, como 
el campo de estudio que combina elementos de 
la microbiología, matemáticas y estadística para 
desarrollar modelos que además de describir, 
también predigan matemáticamente el creci-
miento o muerte de microorganismos cuando 
se ven sometidos a factores específicos como: 
pH, Temperatura (T), actividad de agua (aw), 
entre otros [11]. A partir del conocimiento de 
las respuestas microbianas ante tales elementos 
del entorno se formulan ecuaciones matemá-
ticas que indican un comportamiento, ya sea 
de crecimiento, supervivencia o inactivación; a 
las cuales, se les identifica como modelos pre-
dictivos microbiológicos [12]. La microbiología 
predictiva está basada en la premisa que las 
respuestas de poblaciones de microorganismos 
a factores medioambientales son reproducibles 
y que por lo tanto es posible, interpolando entre 
puntos, predecir el comportamiento de esos mi-
croorganismos para condiciones que no han sido 
ensayadas [13]. A la microbiología predictiva, 
también se le ha dado el nombre de ecología mi-
crobiana cuantitativa porque comprende todas 
aquellas técnicas que permiten cuantificar un 
proceso microbiológico en un ecosistema [14]. 
En Microbiología Alimentaria, los modelos 
predictivos constituyen un método rápido, rela-
tivamente económico y no invasivo para la deter-
minación objetiva de la calidad de los alimentos 
[15]. 
Cuando se desarrolla un modelo microbiológi-
co, es importante especificar claramente cuáles 
son las limitaciones del mismo, es decir, qué 
microorganismos, qué factores, los límites de 
cada factor y qué combinaciones de factores 
proporcionan respuestas válidas a los compor-
tamientos y a la predicción de estos; ya que la 
presencia de factores adicionados a un alimento 
que no están presentes en el modelo, invalidan 
a éste o hacen necesario tener precaución en la 
interpretación de las predicciones, por ello cada 
vez es más aceptado que los modelos predictivos, 
no pueden ser generales, sino particulares para 
cada alimento y situación concreta.
La revisión presentada, trata sobre el estado del 
arte de modelos predictivos microbiológicos 
aplicados al sector alimenticio. Inicialmente se 
describirá la historia de los modelos predictivos. 
En las dos siguientes secciones se presentará la 
definición de los modelos y se realizara una men-
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ción sobre las formas generales de clasificación 
para los mismos. . Posteriormente se indicaran 
los parámetros que se usan para la evaluación 
de estos; además de introducir el concepto de la 
utilidad que pueden tener los modelos, aplicados 
al análisis de peligros y puntos críticos de control 
en la industria alimentaria. Por último se darán 
futuras direcciones en el estudio y aplicación de 
la microbiología predictiva. 
. H
El concepto de microbiología predictiva está 
próximo a cumplir 100 años, ya que se pueden 
encontrar referencias al uso de tal herramienta 
en literatura de los años 20, cuando Esty y Me-
yer [16] establecieron la metodología predictiva 
para un enlatado seguro de alimentos bajos en 
acidez para prevenir la aparición de Clostridium 
Botulinum. Estos, proponen el concepto de las 
12 reducciones decimales o 12D. El factor D es 
el tiempo de calentamiento necesario en un ali-
mento para reducir la población microbiana en 
una unidad decimal [ 17]
Estos valores D eran predichos a partir de mode-
los matemáticos. Años después, en 1930, Scott 
escribió sobre la industria de la carne de buey 
y como se afectaba la población microbiana en 
estos alimentos cuando se aumentaba la tempe-
ratura [18]. En la temática tratada, este investi-
gador pone de manifiesto conocimientos claros 
en la identificación de la relación subyacente 
entre la temperatura y la cinética de crecimiento 
de los microorganismos [19]. A partir de ahí, los 
conceptos de microbiología predictiva se fueron 
estableciendo en procesos productivos de fer-
mentación de alimentos y conservación de los 
mismos mediante tratamientos térmicos.
Para la década de los sesenta, la microbiología 
predictiva logro grandes avances en diferentes 
campos, se dieron innovaciones en:
•	 El control de procesos en la industria del pes-
cado, para lo referente a la alteración del mis-
mo, ocasionada por microorganismos [20].
•	 La prevención del botulismo y otras intoxica-
ciones Microbianas [21]. 
Grupos de investigación como el Genigeorgis en 
la Universidad de California buscaron  encontrar 
combinaciones de factores que podrían prevenir 
el crecimiento de patógenos y la formación de 
toxinas [22]; estos investigadores encontraron 
expresiones matemáticas para relacionar la re-
ducción del factor D, estudiado anteriormente 
como consecuencia de elementos intrínsecos y 
extrínsecos de los procesos, como la temperatu-
ra, el pH, la concentración de NaCl, etc. De ahí 
que la reducción decimal D fue entonces relacio-
nada con la probabilidad de crecimiento bacte-
riano o de producción de toxinas. Estos estudios 
desarrollaron los llamados modelos matemáti-
cos, basados en un cálculo de probabilidades: de 
iniciación de crecimiento de un microorganismo 
o de producción de una toxina a partir de una 
célula [23].
En la década de los 80, la microbiología predic-
tiva, despertó un nuevo interés [24], debido a 
algunos factores tanto científicos como sociales, 
tales como:
•	 El desarrollo de la informática.
•	 La alta demanda de alimentos con mejores 
procesos de higiene y seguridad.
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•	 La restricción tanto científica como econó-
mica, de tener la información cuantitativa 
microbiológica de todos los alimentos para 
toma de decisiones sobre la seguridad para 
producción de los mismos.
Desde esa época, la microbiología predictiva ha 
tratado de dar respuesta a los intereses en ma-
teria de seguridad alimentaria y compensa tales 
situaciones por su aporte a la identificación de 
un número limitado de factores clave respon-
sables en gran parte del comportamiento de los 
microorganismos en los alimentos; a su vez que 
no solo se comienza a estudiar el efecto de los 
factores individualmente, sino también los efec-
tos sinérgicos que tendrían sobre un proceso de 
producción de alimentos inocuos,  la combina-
ción de ellos[25-26].
Es decir que a través de la cuantificación y la 
comprensión del impacto de estos factores en 
el comportamiento de los microorganismos, es 
posible generar modelos efectivos que estimen 
el comportamiento microbiano en un rango am-
plio de productos [ 27].
Siguiendo esta línea de desarrollos, vale la pena 
mencionar, que uno de los aspectos fundamen-
tales que ha contribuido al rápido progreso de la 
microbiología predictiva en los últimos años ha 
sido la identificación de modelos que describen 
las curvas del crecimiento bacteriano ejempli-
ficada por los llamados modelos cinéticos, los 
cuales bajo condiciones ambientales determi-
nadas, describen curvas sigmoideas mediante 
parámetros con significado biológico para los 
microorganismos  como la duración de la fase 
de latencia , la velocidad máxima de crecimiento, 
la densidad máxima de población , entre otros. 
[28].
En términos generales, el desarrollo histórico 
de la microbiología predictiva, ha estado en-
marcado, para los diversos investigadores, bajo 
la búsqueda de factores o combinación de estos, 
que describan situaciones de control en términos 
de la presencia de diversos microorganismos que 
podrían llegar a ser perjudiciales si no se identifi-
can a tiempo al producir un alimento
M P
Los modelos predictivos, han sido propuestos 
desde hace algunos años y la literatura científica 
sobre esta temática,  describe diversos modelos 
matemáticos o probabilísticos, que tratan de 
relacionar el valor D, con la temperatura y algún 
factor medioambiental, ejemplo pH, para prede-
cir el comportamiento de algún tipo de microor-
ganismo en un alimento. [29]. 
En 1994, se plantea un modelo de inactivación de 
Escherichia coli en alimentos procesados tenien-
do en cuenta la actividad de agua, y el factor D; 
sin embargo este modelo presenta inconvenien-
tes porque requiere conocer de forma anticipada 
la concentración de iones H+ y OH-
  
.
También los investigadores Reichart y Mohácsi-
Farkas en 1994 [30] plantearon modelos para 
explicar la relación entre factores como el pH, la 
actividad de agua, la temperatura y el potencial 
redox con el factor de reducción decimal D, en 
siete microorganismos no esporulados. 
En el año de 1998, Periago y sus colaboradores 
[31] proponen una ecuación cuadrática de se-
gundo orden para describir el efecto del pH y el 
NaCl en la resistencia térmica de esporangiospo-
ras de Bacillus stearothermophilus, pero por la 
complejidad del modelo, al contener nueve va-Bacillus Stearothermophilus Bacteria
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riables explicativas, fue muy difícil de demostrar 
y limitado en su aplicación. 
De varios reportes en microbiología predictiva, 
se ha concluido que el pH es el factor medioam-
biental más interesante por su importante 
papel sobre la resistencia a la temperatura de 
los microorganismos, parámetro que ha sido 
ampliamente estudiado. El primer modelo para 
predecir el efecto combinado de la temperatura y 
el pH en la cinética de destrucción térmica de los 
microorganismos fue publicado por Davey y co-
laboradores [32], basándose en datos publicados 
de la inactivación del Clostridium botulinum, el 
modelo tenía cuatro parámetros definidos con la 
ecuación de Arrhenius. Otros autores se han ba-
sado en la ecuación de Bigelow para desarrollar 
sus modelos [33] y otros han usado modelos poli-
nomiales de primer y segundo grado [11, 31, 34], 
debido quizás a que estos modelos polinomiales 
(principalmente el de segundo grado) también 
han sido ampliamente utilizados para describir la 
cinética de crecimiento de los microorganismos. 
Para generar predicciones confiables y efectivas 
en cuanto a diagnóstico, es necesario que los 
modelos se ajusten a las condiciones reales del 
proceso; esto se logra cuando la experimentación 
y la recolección de los datos para el desarrollo del 
mismo, es representativa de toda la variabilidad. 
El modelado de datos es un tema de cuidado ya 
que por las diferentes conductas que presenta el 
crecimiento microbiano, puede tener limitacio-
nes causadas tanto por factores intrínsecos como 
extrínsecos. 
Se debe tener en cuenta que los experimentos 
controlados en laboratorio pueden no reflejar 
la complejidad del comportamiento de los mi-
croorganismos en los alimentos [35]. La flora mi-
crobiana de un alimento es un sistema complejo: 
Las respuestas microbianas se ven afectadas tan-
to por condiciones del entorno, como por con-
diciones fisiológicas previas del microorganismo, 
lo cual puede ocasionar que los microorganismos 
no se adapten a nuevos ambientes. 
Con lo anterior, se evidencia que los modelos 
pueden abarcar desde investigaciones básicas de 
laboratorio, hasta aplicaciones industriales; por 
ello debe destacarse que estos son herramientas 
valiosas para hacer predicciones y establecer 
programas de análisis de peligros y puntos críti-
cos de control(APPCC) [36, 37]; ya que con una 
herramienta tal, se pueden tomar conclusiones 
apropiadas sobre establecimiento de límites crí-
ticos de proceso y también la identificación de 
puntos críticos, la premisa más importante es 
que si se puede identificar un error y solucionar, 
también se puede predecir y evitar con el estudio 
de la ecología microbiana.
C   M 
P
Se encuentran diferentes formas de clasificación 
de los modelos predictivos, las cuales no son 
excluyentes entre sí. Las principales de manera 
general son las siguientes [38]:
De acuerdo al evento de comportamiento que 
describen, se encuentran [39]:
• Modelos de crecimiento: Estudian el au-
mento en la población de microorganismos.
• Modelos de inactivación: Estudian la muerte 
de los microorganismos bajo condiciones es-
peciales o la inactivación de los mismos o de 
sus toxinas.
De acuerdo al tipo de expresión matemática o 
aproximación estadística que los defina:
• Modelos probabilísticos: Como su nombre 
lo indica, se basa en el estudio de probabilida-
des de que ocurra un evento en la población 
microbiana, ya sea crecimiento, supervi-
vencia, activación e inactivación de esporas, 
incluso muerte.
• Modelos cinéticos: Estudian las velocidades 
o cinética de eventos o respuestas específicas 
de microorganismos frente a los factores acti-
vadores del medioambiente [40].
De acuerdo al diseño experimental o metodolo-
gía llevada a cabo para su formulación, se clasi-
fican en:
•	 Modelos empíricos: Son el resultado de 
modelaciones de ensayo y error, suelen no 
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dar información de respuestas implícitas de 
los microorganismos, porque no tienen en 
cuenta los procesos conocidos, sino los expe-
rimentados in situ.
• Modelos mecanicistas: Son aquellos que 
buscan comparar a través de experimentos, 
las respuestas de los microorganismos, frente 
a ciertos factores, para validar los modelos ya 
establecidos teóricamente.
De acuerdo a la cantidad y tipo de variable que 
explican, esta clasificación es la más utilizada y 
aceptada:
•	 Modelos primarios: Estudian las respuestas 
de los microorganismos frente al tiempo, 
generalmente son datos primarios sobre el 
aumento o descenso en cierta población o 
la producción de una toxina o metabolito. 
Según la anterior definición, el modelo puede 
cuantificar las unidades formadoras de colo-
nias por mililitro o gramo de alimento (UFC/
mL ó UFC/g), la formación de toxina, o los ni-
veles de substrato como medidas directas de 
la respuesta, y también se estudian  medidas 
indirectas de la respuesta, registradas princi-
palmente con equipos instrumentales, como 
lo es la turbidez generada en un medio , la 
absorbancia, la impedancia, la conductancia, 
entre otras señales que se pueden identificar 
con instrumental especializado. 
•	 Modelos secundarios: Relacionan las res-
puestas de los modelos primarios frente a las 
variables ambientales estudiadas, es decir ya 
las respuestas no se dan en el tiempo, sino que 
los aumentos o descensos de población son 
correlacionados con el pH, la temperatura, la 
actividad de agua, la concentración de sales, 
y demás. Se representan también en modelos 
con gráficos de superficie de respuesta; tal 
como lo muestra Lambert, en la figura 1. [49].
•	 Modelos terciarios: Se generan como el re-
sultado de combinar los modelos primarios 
y secundarios, para llevarlos a herramientas 
informáticas que muestran las diferentes pre-
dicciones en relación al crecimiento, supervi-
vencia o muerte de los microorganismos en 
los alimentos cuando se combinan diferentes 
condiciones ambientales; estos son progra-
mas de software como el Pathogen Modelling 
Program, creado por el Departamento de 
Agricultura de los Estados Unidos de Amé-
rica (USDA). Tales modelos de nivel terciario 
(programas de ordenador) de fácil manejo 
por parte de los operarios de la industria de 
alimentos para evaluar la respuesta microbia-
na, logran ahorrar energía y recursos, ya que 
la mayor parte del trabajo de laboratorio se 
ve reducido considerablemente y se logran 
mayores controles en seguridad alimentaria; 
también son uno de los grandes avances en 
microbiología predictiva y actualmente los 
desarrollos de un modelo predictivo buscan 
tener herramientas informáticas como las 
mencionadas para simplificar la dimensiona-
lidad de los cálculos matemáticos [41].
Parámetros para la evaluación de modelos pre-
dictivos
Los modelos de predicción utilizados en mi-
crobiología de alimentos, comprenden desde 
ecuaciones simples, de primer orden; hasta 
ecuaciones y expresiones matemáticas comple-
jas; a continuación se presentan algunos tipos de 
Figura 1. Gráfico de modelo secundario en super-
ficie de respuesta para la relación entre la concen-
tración de NaCl y el pH en función de la poblacion 
microbiana de A. hydrophila (Tomado de Ronald 
J.W. Lambert, 2006)[49].
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ecuaciones y la expresión general para evaluar 
los modelos predictivos generados por ellas:
Se han reportado cuatro modelos de regresión, 
que han sido propuestos para explicar la termo-
rresistencia de los microorganismos en función 
de la temperatura y del pH del medio de calenta-
miento [42]. Estos modelos son:
a. Modelo basado en la ecuación de Arrhe-
nius. (Ecuación 1) 
b. Modelo basado en la ecuación de Bigelow. 
(Ecuación 2).
























LogD = logaritmo decimal del factor D; 
Lnk = logaritmo natural de la constante de 
reacción del modelo de Arrhenius 
(       ); 
T = temperatura de calentamiento; 





= coeficientes que han de ser estimados; 
T* = temperatura de referencia (generalmen-
te 121ºC); 
pH* = pH de máxima resistencia de las endos-
poras (generalmente 7); 
D* = D cuando T = T* y pH = pH*; 
zT = el valor de z convencional (cambio ne-
cesario en la temperatura para que el 
valor de D disminuya 10 veces);
zpH = cambio necesario en el pH, a partir del 
pH de referencia, para que el valor de D 
disminuya 10 veces. 
Al modelo (d), ecuación 4, se le ha llamado mo-
delo básico porque se utilizan como variables 
explicativas las variables básicas sin ninguna 
transformación.
El presente artículo, no tiene como objeto discu-
tir las metodologías matemáticas para llegar a las 
expresiones dadas por los modelos predictivos, 
lo que se pretende resaltar, es que tales ecua-
ciones o modelos, como los indicados con ante-
rioridad, relacionan dos parámetros que son los 
más estudiados en microbiología predictiva tales 
como  la temperatura y el pH, por ser factores 
fundamentales en el crecimiento de microorga-
nismos; la escogencia de estos se debe en gran 
manera a la facilidad relativa que tienen para ser 
determinados, al no requerir demasiado tiempo 
o equipos instrumentales avanzados; además 
que ellos están siempre presentes en cualquier 
proceso de producción de alimentos. Para mayor 
información, por favor remitirse a la bibliografía 
citada [43][44].
En el orden de ideas anterior, se encuentra que
en un análisis de los diferentes modelos repor-
tados en la bibliografía, donde se tiene que se
han estudiado y definido niveles de temperatura
y pH para realizar un control de microorganis-
mos, en los procesos de empaque de alimentos
enlatados; evaluando los factores mencionados
para el Clostridium botulinum [45] en el inter-
valo de temperaturas de 110ºC a 118.3ºC y pH
de 4 a 7; para Clostridium sporogenes [46] en
temperaturas de 110ºC a 121ºC y pH de 5 a 7; y
para Bacillus stearothermophilus [47] en el in-
tervalo de temperaturas de 115ºC a 125ºC y pH
de 4,6 a 6,2. Datos que corresponden a estudios
en condiciones de calentamiento isotérmicas
y se observa y concluye que en la activación
o desactivación de tales microorganismos las
variables básicas son la temperatura en el inter-
valo de 115ºC a 125ºC y el pH en el intervalo de
5.00 a 5.82.
Los modelos predictivos tienen validez, siempre
y cuando sean sujetos a una evaluación y para
hacerlo, estos al igual que en una regresión li-
neal, poseen algunos parámetros de juicio, que
indican el rendimiento y ajuste de tales modelos
a las situaciones a las cuales desean ser aplica-
LnK =   (   )         (  )   
LogD=     (    ) (    )  (     ) (      )   
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dos. En microbiología predictiva las evaluaciones 
más comunes se refieren a los siguientes: 
Coeficiente de determinación
Relaciona la bondad del ajuste entre las variables 
estudiadas y la respuesta observada. Por ejemplo, 
en las ecuaciones anteriores (a-d), este coeficien-
te es la proporción de variabilidad de las obser-
vaciones de la variable dependiente (Lnk en el 
modelo de Arrhenius de la ecuación 1 y LogD 
en los tres restantes) explicada por el conjunto 
de las variables independientes consideradas en 
cada caso.
Estudio de los residuos
Es la diferencia entre los valores predichos por 
un modelo y los observados en la experimenta-
ción [48][49].
Datos influyentes
Los datos influyentes son aquellos que tienen 
una exagerada influencia sobre el modelo ajus-
tado. [50]
Multicolinealidad
Cuando en un modelo se determina que una de 
las variables puede estar implícita en otra y la 
respuesta que se supone depende de una combi-
nación entre las variables explicativas
Índices para evaluar los modelos en 
microbiología de alimentos
El concepto de índice, hace referencia a la rela-
ción que se encuentra entre las predicciones que
puede arrojar un modelo y las comprobaciones
o validaciones del mismo; se conocen dos índi-
ces, ampliamente utilizados; como son el factor
BIAS (B
f
) y el factor de exactitud (A
f
) [51]. El
factor BIAS valora si el modelo es seguro fail-
safe” (en promedio el modelo predice por enci-
ma de los valores obtenidos experimentalmen-
te), o si el modelo es peligroso fail-dangerous
(en promedio el modelo predice por debajo de
los valores obtenidos experimentalmente). El
factor de exactitud proporciona una medida del
promedio de precisión de los valores estimados.








   (∑(   (                      )) )        (6)
Donde, B
f
 es el factor BIAS, A
f
 es el factor de 
exactitud y n es el número de datos usados para 
el cálculo. 
En la Universidad de Córdoba, Argentina se llevó 
a cabo un estudio para la evaluación de produc-
tos cárnicos y el crecimiento de microorganis-





, para evaluación de los pará-
metros de crecimiento del microorganismo, tal 
como se observa en la figura 2. [52].
En donde PRED, hace referencia al eje de los 
valores predichos por el modelo desarrollado y 
OBS, hace referencia a los análisis de laboratorio 
llevados a cabo para la validación del modelo; la 
figura 2, también señala dos sectores en la gráfica 
con la categoría de subestimación y sobrestima-
ción; esto se obtiene de aplicar los índices Bf y Af; 
si un punto de proceso entre la predicción y la 
observación se encuentra en el rango de sobresti-
mación, se puede decir que el modelo en cuanto 
Figura 2. Gráfico de validación de un modelo pre-
dictivo para evaluar la tasa máxima de crecimiento 
de L. Mesenteroides a través de la correlación entre 
factores Bf y Af (Tomado Mª del Rocio Rodriguez 
Perez, 2003)[52].
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a seguridad alimentaria está realizando unas 
buenas predicciones y se puede confiar en las de-
cisiones que se tomen a partir de tal índice; pero 
si se encuentra en el rango de la subestimación, 
el modelo no es confiable porque no relaciona de 
una buena forma las predicciones dadas, con la 
realidad del proceso y es inseguro.
. M   
     
   (APPCC)
La comunidad científica y académica que estudia 
la microbiología de alimentos ha venido desarro-
llando, modelos predictivos que sean fácilmente 
adaptados a nivel industrial, ya que en ocasiones, 
la aplicación de la microbiología predictiva ha 
sido complicada, fuera de la academia; pero la 
generación y validación [53] de modelos predic-
tivos con programas informáticos accesibles y 
con una interfaz amigable para el usuario poten-
ciará en el futuro su utilización [54][55][56].
En cuanto a la gestión del riesgo y al análisis de 
peligros, la Microbiología Predictiva constituyen 
una buena herramienta para:
• Valoración de riesgo y utilidad para la toma de
decisiones en relación a cada peligro asociado 
a los procesos de producción de alimentos, ya 
que se pueden tener bases de datos de trata-
mientos y eventos con el proceso que se está o 
se quiere estudiar [57].
•	 Determinación de puntos críticos de control
(PCC) en un proceso y decisión sobre el es-
tado del proceso [58], o el nivel aceptable /
inaceptable de un peligro.
•	 Reevaluar limites críticos en proceso con un
alto porcentaje de ahorro en recursos, tanto 
económicos como operativos [59-60]
•	 Establecer los niveles de seguridad requeridos
para un producto nuevo y la definición de las 
formulaciones seguras para el consumidor del 
mismo [61].
Las ventajas de aplicar microbiología predictiva al 
APPCC para las industrias toca muchos campos, 
por ejemplo: La representación de las condicio-
nes de un proceso en forma de gráficos que de-
muestre la estimación de tiempos de crecimiento 
o de inactivación para una población microbiana 
específica, puede ser una herramienta útil para 
personas no entrenadas en microbiología, y con 
las predicciones y formulación de ecuaciones 
se puede lograr; también se tienen que con la 
utilización de modelos se puede demostrar la 
importancia de mantener unas temperaturas de 
refrigeración adecuadas, así como los beneficios 
de usar materias primas de alta calidad, con po-
blaciones microbianas iniciales muy bajas. 
C
Los modelos de seguridad establecidos a través 
de la microbiología predictiva y el uso de soft-
ware [62] son útiles para la industria [63] porque 
establecen y evalúan niveles aceptables, limites 
críticos y puntos de control en un proceso gene-
ralmente de elaboración de alimentos [64]. Estos 
modelos deben obtenerse después de un estudio 
exhaustivo de las condiciones medioambientales 
y la calibración bajo proceso de las mismas, rela-
cionándolas con el nivel de afectación que puede 
alcanzar cada una en la respuesta de un microor-
ganismo [65]. En algunos casos, los modelos 
predictivos pueden ser inexactos a causa de la 
falta de conocimiento de las propiedades físicas, 
químicas o microbiológicas del alimento, de 
forma que habrá que realizar igualmente pruebas 
de laboratorio para validar los puntos críticos de 
control a incluir en los modelos (PCC) [66]; pero 
las pruebas de validación son uno de los elemen-
tos más importantes de juicio para establecer la 
confiabilidad de algún modelo propuesto [67]. 
Así como se evidencio en el presente artículo, 
donde los factores de mayor importancia o más 
estudiados para el planteamiento de ecuacio-
nes matemáticas de predicción, son el pH y la 
Temperatura, los modelos predictivos buscan, 
encontrar variables que sean sencillas de medir, 
para relacionar con estas el comportamiento de 
los microorganismos en los alimentos. Con todo 
y limitaciones, cada modelo desarrollado está en 
la capacidad y tiene el potencial de aportar infor-
mación objetiva que permite realizar un análisis 
de peligros completo, no limitado únicamente 
a valoraciones cualitativas basadas en juicios 
subjetivos o en la experiencia personal de los 
individuos encargados de un proceso.
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Proyecciones y Recomendaciones.
A pesar que la microbiología predictiva se vie-
ne estudiando desde hace algún tiempo; en la 
actualidad ha sido poco difundida; por ello es 
necesario que los organismos de control, las uni-
versidades y los investigadores, hagan más énfa-
sis en el uso de esta herramienta para aplicarlo 
al análisis de los alimentos; ya sea para predecir 
los comportamientos de los microorganismos 
que pueden ser perjudiciales para el ser huma-
no, como para predecir el comportamiento de 
los que pueden ser benéficos; lo anterior debe 
hacerse con objetivos fijos que apunten a la 
producción de alimentos inocuos y de calidad, 
enmarcados bajo el concepto de alimentación 
segura y funcional. el desarrollo de los modelos 
predictivos necesita ser establecido a través de la 
identificación de parámetros o factores que sean 
determinados como influyentes en la predicción 
de condiciones de proceso, ejemplos anterio-
res de ellos fueron el pH y la temperatura; los 
cuales han sido los parámetros más evaluados, 
pero es necesario encontrar otros, estudiarlos y 
demostrarlos, para que los modelos predictivos 
de nuestra época sean más robustos y puedan ser 
aplicables a la cuantificación ecológica microbia-
na, de una manera más amplia, la cual se integre 
con el avance del mundo actual en las tecnolo-
gías de información y comunicaciones; aprove-
chando la innovación que se viene presentando 
en los diferentes software informáticos, para que 
de esta manera la aplicación y validación de los 
modelos predictivos, sea accesible y útil en la 
construcción de mejores tecnologías de proceso, 
a su vez que elevan la confianza y seguridad de 
los productores y consumidores de alimentos. 
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